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ВВЕДЕНИЕ
Машинное обучение – одно из
направлений искусственного
интеллекта, нацеленное на
создание моделей, которые
могут обучаться и развиваться
на основе получаемых
эмпирических данных данных.

Использование методов
машинного обучения может
способствовать выявлению
скрытых особенностей и
закономерностей протекания
процесса, учет которых в
перспективе позволит
повысить качество
прогнозирования. 



ОБЪЕКТ
ИССЛЕДОВАНИЯ –
ВОДЯНЫЕ
СМЕРЧИ
За последние несколько лет
участились случаи возникновения
черноморских смерчей в опасной
близости к побережью. Для
минимизации возможного ущерба
от выхода смерчей на сушу важно
своевременно распознать угрозу
их образования.

11.07.2023, Туапсе

04.07.2021, Сочи

22.08.2017, Сочи



ЦЕЛИ И ЗАДАЧИ

Ц Е Л Ь

Построение адаптивных алгоритмов распознавания угроз
возникновения опасных явлений

1. Исследование возможности
применения методов
интеллектуального анализа данных и
машинного обучения для
наукастинга

2. Разработка эффективной методики
обработки и анализа динамических
характеристик облачных ячейках в
Черноморском регионе. 

3.Построение ряда математических моделей
классификации ячеек по степени опасности
формирования из них водяных смерчей и оценка
эффективности моделей. 

Пример работы моделей машинного обучения
по разделению выборки данных на два класса в двумерном

признаковом пространстве

Задача классификации. Машинное обучение

Положение смерчей в акватории Черного моря в 2016 г.

4.Проверка качества прогнозных свойств
моделей на новых данных в «квазиоперативном
режиме»



1 . Н а з н а ч е н и е ц е л и
и с с л е д о в а н и я
- построение моделей распознавания
облаков с водяными смерчами с
применением интеллектуального анализа
данных и машинного обучения для
последующего наукастинга этого
природного явления

Проце сс Da t a  S c i e n c e

2 . С б о р д а н н ы х
Спутник Meteosat Second Generation – 10 (MSG3)

- набор характеристик облачных ячеек;

- перечень ячеек, из которых возникали
смерчи.

4 . М о д е л и р о в а н и е
Машинное обучение -

задача классификации
- линейная классификация
- логистическая регрессия
- модель опорных векторов
- стохастический градиентный спуск
- метод ближайшего соседа
- метод решающих деревьев
- случайный лес
- оптимизированный градиентный бустинг
- адаптивный бустинг

3 . П о д г о т о в к а и
и с с л е д о в а н и е д а н н ы х
- первичная подготовка данных
- построение предикторов прогностической
модели
- анализ корреляционных зависимостей в
данных

5 . А н а л и з р е з у л ь т а т о в ,  о т ч е т



Исход ные д а нные

- набор характеристик облачных
ячеек (349147 измерений)

- перечень ячеек, из которых
возникали смерчи (87)

DataFrame со всеми смерчевыми облачными ячейками(waterspoutCells)

Ч а с т ь  D a t a F r a m e с о  в с е м и  п а р а м е т р а м и  о б л а ч н ы х  я ч е е к ( d a t a )

D a t a F r a m e с о  в с е м и  с м е р ч е в ы м и  
о б л а ч н ы м и  

я ч е й к а м и ( w a t e r s p o u t C e l l s )

Пе рвич на я
под готовка

- анализ
- удаление неиформативных
параметров
- выявление и обработка выбросов



DataFrame со всеми смерчевыми облачными ячейками(waterspoutCells)

Анализ 
динамики 
характеристи
к ячеек.  
Meteo-France

Под ход к кл а с с ификации о бл ач ных яч е е к M e t e o - F r a n c e

В х о д н ы е п а р а м е т р ы :

— м и н и м а л ь н о е з н а ч е н и е п а р а м е т р а t m i n н а п р о т я ж е н и и в р е м е н и ж и з н и я ч е й к и
( д а л е е п р о с т о В Ж ) ;

— п е р в ы й м а к с и м у м п а р а м е т р а c o l _ r a t e н а В Ж ;

— в т о р о й м а к с и м у м п а р а м е т р а c o l _ r a t e н а В Ж ;

— т р е т и й м а к с и м у м п а р а м е т р а c o l _ r a t e н а В Ж ;

— ч е т в е р т ы й м а к с и м у м п а р а м е т р а c o l _ r a t e н а В Ж ;

— п я т ы й м а к с и м у м п а р а м е т р а c o l _ r a t e н а В Ж ;

— м и н и м а л ь н о е з н а ч е н и е п а р а м е т р а c o l _ r a t e н а В Ж ;

— я в л я е т с я л и з н а ч е н и е п а р а м е т р а c o l _ r a t e п о л о ж и т е л ь н ы м н а В Ж ( д а / н е т ) ;

— я в л я е т с я л и з н а ч е н и е п а р а м е т р а c o l _ r a t e о т р и ц а т е л ь н ы м н а В Ж ( д а / н е т ) ;

— я в л я е т с я л и м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е п а р а м е т р а c o l _ r a t e п о л о ж и т е л ь н ы м , а
м и н и м а л ь н о е – о т р и ц а т е л ь н ы м н а В Ж ( д а / н е т ) ;

— м а к с и м а л ь н а я с к о р о с т ь и з м е н е н и я п а р а м е т р а t a v g ( п о д с к о р о с т ь ю п о н и м а е т с я
р а з н о с т ь t a v g р о д и т е л я я ч е й к и н а п р е д ы д у щ е м ц и к л е с к а н и р о в а н и я
и t a v g я ч е й к и ,  д е л е н н а я н а ч а с т о т у с к а н и р о в а н и я ( 1 / 4  ч а с а ) ) ;

— м а к с и м а л ь н а я с к о р о с т ь и з м е н е н и я п а р а м е т р а t a v g _ s t ;

— м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в t a v g и t m i n н а В Ж ;

— м и н и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в t a v g и t m i n н а В Ж .



  

 

 

  

 

 

И с т о р и я  с м е р ч е в о й  я ч е й к и  г л у б и н ы  2

И с т о р и я  с м е р ч е в о й  я ч е й к и  г л у б и н ы  3

И с т о р и я  с м е р ч е в о й  я ч е й к и  г л у б и н ы  4  и  б о л е е

История смерчевой ячейки -

структура, хранящую все 

измерения облачной ячейки от 

момента ее формирования до 

реализции в смерч



И с т о р и я  б е з о п а с н о й  я ч е й к и  г л у б и н ы  2

И с т о р и я  б е з о п а с н о й  я ч е й к и  г л у б и н ы  3

И с т о р и я  б е з о п а с н о й  я ч е й к и  г л у б и н ы  4  и  б о л е е

История условно безопасной ячейки - структура, хранящую все измерения облачной 

ячейки от момента ее формирования до исчезновения



DataFrame со всеми смерчевыми облачными ячейками(waterspoutCells)

Предикторы.  
Динамиче ские 
характеристик
и ячеек 

Пр а в и л а п о ст р о е н и я п р е д и кто р о в п р о г н о с т и ч е с ко й м о д е л и
( м а к с и м а л ь н а я р а с с м а т р и в а е м а я г л у б и н а и с т о р и и – 9 0  м и н у т ( 7  

и з м е р е н и й ) ) :

о бщ и е ( д л я в с е х п а р а м ет р о в )

- м а к с и м а л ь н а я с к о р о с т ь и з м е н е н и я п а р а м е т р а ( 1 ,  2 ,  3  м а к с и м у м ы )

- м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е п а р а м е т р а ( 1 ,  2  м а к с и м у м ы )

- м и н и м а л ь н о е з н а ч е н и е п а р а м е т р а
с п е ц и а л ь н ы е
- м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в s u r f a c e и s u r f a c e _ s t

- м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е о т н о ш е н и я p a x e _ k m / g a x e _ k m

- м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в t t h s t и t a v g s t

- м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в t a v g и t m i n

- м и н и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в t a v g и t m i n

- м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в t a v g s t и t m i n s t

- м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е р а з н о с т и п а р а м е т р о в t t h и t a v g

- я в л я е т с я л и з н а ч е н и е п а р а м е т р а c o l _ r a t e п о л о ж и т е л ь н ы м ( д а ( 1 ) / н е т
( 0 ) )

- я в л я е т с я л и з н а ч е н и е п а р а м е т р а c o l _ r a t e о т р и ц а т е л ь н ы м ( д а ( 1 ) / н е т
( 0 ) )

- я в л я е т с я л и м а к с и м а л ь н о е з н а ч е н и е п а р а м е т р а c o l _ r a t e

п о л о ж и т е л ь н ы м ,

а м и н и м а л ь н о е – о т р и ц а т е л ь н ы м ( д а ( 1 ) / н е т ( 0 ) )



П р и м е р  ч а с т и  D a t a F r a m e с о  в с е м и  п р е д и к т о р а м и  о б л а ч н ы х  я ч е е к  с  г л у б и н о й  и с т о р и и  3

«Динамическая» обучающая выборка



Разработка оптимального алгоритма
подготовки данных

М а с шт а б но с ть
м од е л ирова ния

225 моделей
9 методов машинного обучения
5 типов формирования обучающей выборки
(по глубине истории и количеству
предикторов)

5 способов обработки корреляционных
зависимостей для минимизации признакового
пространства

Методы машинного обучения
- линейная классификация (lin)

- логистическая регрессия (log)

- модель опорных векторов (SVS)

- стохастический градиентный спуск (SGD)

- метод ближайшего соседа (metric)

- метод решающих деревьев (tree)

- случайный лес (forest)

- оптимизированный градиентный бустинг
(XGB)

- адаптивный бустинг (ADA)

Тип обучающей выборки
- предикторы на глубине историй 2

- предикторы на глубине историй 3 

- предикторы на глубине историй 3 

(сокращенный набор)

- предикторы на глубине историй 4 и более
- предикторы на глубине историй 4 и более
(сокращенная версия)

Обработка зависимостей
- без очистки от корреляционных
зависимостей (classic)

- удаление зависимых параметров
(2)(del_right, del_back)

- метод главных компонент (pca)

- удаление параметров + метод главных
компонент (pca_del)

Пример графика зависимости доли выборочной дисперсии
от числа главных компонент



Н а р е з у л ь т а т о к а з ы в а е т
в л и я н и е о ч е н ь м н о г о

ф а к т о р о в ,  п о э т о м у
о б у ч е н и е и м о д е л и р о в а н и е
п р о и з в о д и л о с ь в ц и к л е д о

д о с т и ж е н и я м е т р и к и
к а ч е с т в а а л г о р и т м а

Цикличность поиска оптимальной модели
Отбор случайных 

безопасных ячеек с 
наличием необходимой 

глубины истории Построение 
историй+ 

Построение 
предикторов

Формирование 
полной обучающей 
выборки, отделение 

тестовой части Обработка 
пропусков с 

поиском медиан по 
обучающей выборке 

для замены + 
масштабирование

Анализ 
корреляционных 

зависимостей

Моделирование до 
достижения 

требуемой метрики 
качества (recall)

В случае достижения метрики 
качества сохраняем в базу данных:

• обучающую выборку
• параметры масштабирования и 

пары: предиктор с пропусками 
и медиана

• параметры PCA модели или 
список удаляемых параметров 
(в зависимости от методики)

• параметры модели

,TPrecall
TP FN

=
+

TP – количество элементов, отнесенных
верно к классу смерчевых
FN – количество элементов, неверно
отнесенных классу безопасных



П е р в и ч н ы й р е з ул ьт ат
м од е л и р о в а н и я

Получено 225 моделей
классификации облачных ячеек

Тр е бу е т с я а н а л и з !

Оценить характеристики для
каждого типа машинного
обучения, выявляли подходящий
тип обработки данных и т.д.



Типы подготовки данных. Сокращения.

- classic -без очистки от корреляционных
зависимостей

- del_right, del_back - удаление зависимых
параметров

- pca- метод главных компонент
- pca_del - удаление параметров + метод

главных компонент

АНАЛИЗ

Зависимость качества
классификации от типа
подготовки данных для
групп моделей. Истории

глубиной 2

Модель оптимизированного градиентного бустинга (XGB) с удалением коррелирующих
предикторов: полнота 94%

Модель оптимизированного градиентного бустинга (XGB) с удалением
коррелирующих предикторов: полнота 94%

Модель оптимизированного
градиентного бустинга (XGB) с
удалением коррелирующих
предикторов и применением
метода главных компонент: 

полнота 87%



Р Е З УЛ ЬТАТ Ы .  И С Т О Р И И ГЛ У Б И Н Ы 2

Модель оптимизированного градиентного бустинга
(XGB) с удалением коррелирующих предикторов: 

полнота 94%, точность 90%

Модель метрической классификации без
обработки корреляции предикторов: 

полнота 85%, точность 92%
,TPrecall

TP FN
=

+



Р Е З УЛ ЬТАТ Ы .  И С Т О Р И И ГЛ У Б И Н Ы 3

Модель адаптивного бустинга
(ADA) с удалением

коррелирующих предикторов: 

полнота 94%, точность 82%

Модель стохастического
градиентного спуска (SGD)

с удалением коррелирующих
предикторов и применением
метода главных компонент: 

полнота 94%, точность 82%

Модель метрической классификации с
применением метода главных компонент: 

полнота 78%, точность 87%

,TPrecall
TP FN

=
+



Р Е З УЛ ЬТАТ Ы .  И С Т О Р И И ГЛ У Б И Н Ы 4

Модель линейной классификации
с удалением коррелирующих предикторов: 

полнота 100%, точность 71%

Модель метрической
классификации с удалением
коррелирующих предикторов : 

полнота 83%, точность 91%

Модель решающего дерева
с удалением коррелирующих
предикторов: полнота 93%, 

точность 90%



Те стирование свойств моделей в
«квазиоперативном »  режиме

О Б Ъ Е К Т

ДАННЫЕ 2021 ГОД

Часть DataFrame со всеми параметрами облачных ячеек за 2021 год

Зафиксированные смерчевые измерения за 2021г



Определение прогнозных
свойств избранных моделей на
новых данных

Пример построения подвыборок глубиной 3 из полной истории
смерчевой ячейки (2021 год)

 Заблаговременность – отнесение
облачной ячейки к классу смерчевых
до возникновения смерча
(возможность прогноза)

 Факт обнаружения – умение моделей
распознавать ячейки со смерчами
(классификация)

 Доля ложно-смерчевых ячеек –

отнесение безопасной облачной
ячейки к классу смерчевых



Смерч: 08.08.2021,07:15Смерч: 08.08.2021,10:15

Смерч: 11.08.2021,08:30

Смерч: 01.09.2021, 08:15

Смерч: 02.09.2021, 05:45

Динамики спрогнозированных
классов опасно сти смерчей

моделью
t e s t_ 3_ f o r_ a l l _ f i n d_ADA_de l_ r i g h t

Первый 
прогноз

4:45
Смерч

5:45

Смерч обнаружен, 

заблаговременность –

7 измерений, 105 минут

Смерч обнаружен, 

заблаговременность – 4 

измерения, 1 час

Смерч не
обнаружен

Предсказан за 8 измерений, 2 часа

Смерч обнаружен

Смерч обнаружен, 

заблаговременность –

12 измерений, 3 часа



Каче ство прогнозных свойств избранных моделей

Глубина 2 Глубина 3 Глубина 4

Модель метрической
классификации без
обработки корреляции
предикторов: доля ложных
прогнозов для безопасных
ячеек 80%



РА Б О Ч И Е М О Д Е Л И
К Л А С С И Ф И К А Ц И И
Получено семейство моделей
классификации облачных ячеек для
распознавания смерчеобразующих
облаков над Черным морем.  В ходе
анализа отобраны наиболее подходящие
модели с лучшими показателями по
метрикам качества.

РЕЗУЛЬТАТЫ

М Е Т О Д И К А
П О Д Г О Т О В К И
Д А Н Н Ы Х
Разработана методика обработки
динамических характеристик облачных ячеек, 

построены и отсортированы по степени
важности предикторы моделей

РА З Н О О Б РА З И Е И
В А Р И АТ И В Н О С Т Ь

Построены модели строились для историй
различной глубины. Такой подход позволяет
расширить область покрытия прогноза в
реальных условиях и производить перестройки
моделей по мере поступления новой
информации.

Для повышения точности прогноза проводится
исследование по комбинированному
применению различных моделей для принятия
решения.

П Р О Г Н О С Т И Ч Е С К И Е
С В О Й С Т В А М О Д Е Л Е Й

Оценены прогнозные свойства полученных
моделей классификации на новых данных. 

Заблаговременность прогнозирования для
большинства моделей превышает 80%.

П Е Р С П Е К Т И В Ы

В перспективе планируется усовершенствование моделей
путем накопления новых данных и интеграции
радиолокационных данных. Планируется внедрение
глубокого обучения с использованием нейронных сетей для
извлечения новых зависимостей из расширенного объема
данных.

Планируется уделить особое внимание физическим
аспектам процесса для верной интерпретации результатов
исследования и для выявления по ним скрытых
особенностей конвективного явления.



Спасибо за внимание!
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